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摘 要：目的 为分析主要影响小麦中多组分真菌毒素污染指标之间的关联性，研究不同毒素之间的共污染关系

特征。方法 采用关联规则 Apriori 算法对小麦中多组分真菌毒素的污染监测指标之间的关联性进行数据挖掘分

析。根据指标检测值对数据进行风险等级划分，构造出布尔类型的事务数据库，对事务数据库进行频繁项集挖掘，

设置阈值最小支持度和最小置信度，迭代重复执行连接、剪枝操作确定出频繁项集，获取强关联规则。通过置信

度、支持度、提升度等进行关联规则评价，最后将数据可视化应用在关联规则中，更直观地对规则进行展示与验证。

结果 挖掘得到小麦中多组分真菌毒素之间共污染的潜在强关联规则，包括 9 条单项集共污染毒素强关联规则以

及多条组合项集强关联规则。分析验证得到脱氧雪腐镰刀菌烯醇和雪腐镰刀菌烯醇、玉米赤霉烯酮和脱氧雪腐镰

刀菌烯醇毒素之间存在共污染关系，置信度分别为 92. 0% 和 80. 6%。结论 通过数据挖掘得到的强关联规则对

小麦毒素风险预警和防控有一定的意义，同时为多毒素联合暴露评估提供依据。
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Association rule mining of multicomponent mycotoxins contamination in wheat
based on Apriori algorithm
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Abstract：Objective To analyze the correlation of muti-mycotoxin contamination in wheat，the co-contamination
characteristics of different mycotoxins were studied. Methods Data mining analysis of the association between
monitoring data for multiple mycotoxins contamination in wheat was performed using the association rule Apriori algorithm .
Boolean data type of transaction database was constructed according to the pollutant index values to risk hierarchy structure
to mine frequent item sets of transaction database. To determine frequent item sets and obtain strong association rules，
minimum threshold support and minimum confidence was set，and iterative connection and pruning operations were
performed repeatedly. Association rules were evaluated by confidence，support and promotion degree，etc. Finally，data
visualization was applied to association rules to display and verify rules more intuitively. Results The potential strong
association rules of co-contamination of muti-mycotoxins in wheat were found，including 9 strong association rules of single
common contamination toxin and several strong association rules of combined term sets. The co-pollution relationship
between deoxynivalenol and nivalenol，zearalenone and deoxynivalenol was analyzed and verified. The confidence was
92. 0% and 80. 6%，respectively. Conclusion The strong association rules obtained by data mining have certain
significance for the early warning，prevention and control of wheat toxin risk，which provides basis for the assessment of
combined exposure to multiple toxins.
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我国是世界最大的小麦主产国和消费国。小

麦作为仅次于水稻的第二大粮食作物，其质量安全

直接关系到广大消费者的健康。其中，小麦籽粒在

生长及收获储存过程中可能受各种产毒真菌的污

染，是影响小麦农作物质量安全的重要因素。小麦

中的真菌毒素污染不仅会使小麦产量和品质降低

并带来巨大的经济损失，更严重的是人类和动物摄

入被污染的小麦还会威胁人畜的生命健康。因此

研究小麦中真菌毒素的污染规律情况对于小麦安

全风险防控有重要意义。

数据挖掘一般是指从大量的随机数据中利用

算法挖掘产生数据内部某些特定隐含信息的过

程［1］。目前对小麦中多毒素污染的表征分析多采用

传统的统计学方法以及数学建模的方式，通过对监

测数据统计计算分析获取不同毒素之间的相关性，

如吴本刚等［2］对小麦中的呕吐毒素和玉米赤霉烯酮

的相关性分析方法得到两种毒素协同污染的线性

相关关系。而关联规则挖掘技术在食品预警与分

析领域也有一些新的应用，LI 等［3］提出了一种传统

评估预警方法与数据挖掘技术相结合的思路，通过

构建科学合理的风险评估指标体系来计算获取评

估结果，并且对结果进行关联规则挖掘分析以获得

安全预警信息，进而为监管机构提供相应的提示信

息。CHEN 等［4］通过收集大量的食品中污染物检测

数据，以大豆中污染物数据为例，运用关联规则技

术构建预警模型来帮助监管机构进行决策分析。

BU 等［5］着重研究食品安全案例中的数据信息，运用

文本处理技术提取相关食品案件中的关键词汇，主

要针对的是案例中饺子和包子等面食中的食品添

加剂硫酸铝铵、瘦肉精以及时间和地区信息的挖

掘，利用关联规则 Apriori 算法分析案例内部规律进

行参考。ZHONG 等［6］介绍了在面对食品安全大数

据时应当采取不同的方式处理海量、多元化的数

据，以及面对不同数据源如何采用高效处理算法提

高数据的处理能力。WANG 等［7］针对供应链上的乳

品生产商数据同样采取数据挖掘技术和物联网技

术建立预警模型并设计了食品安全预警系统，从海

量数据中挖掘搜集食品安全风险信息和内在的关

联规则，识别出风险进而做出事前预警提示，帮助

食品企业管理者提前干预降低风险。宗万里等［8］针

对山东食药局官方抽检数据对重金属、农兽药残

留、食品添加剂、微生物等不同危害因素类别分析，

挖掘得到部分与谷氨酸钠、氯化钠、菌落总数和重

金属等信息相关的预警规则。顾小林等［9］针对猪肉

生产加工过程中的评价指标作为输入项，对猪肉加

工过程中的色度、氯化物、硫酸、氟化物等指标进行

关联规则挖掘分析预警，构建出预警模型输出强关

联规则做相关提示预警。晁凤英等［10］对食品安全

检测数据库中的数据预处理，筛选出食品种类、产

地、检测时间等预警指标，利用关联规则技术挖掘

出与三个预警风险等级有关的强关联规则进行分

析预警。白宝光等［11］建立了乳制品安全预警指标

体系，筛选出影响乳品安全的预警指标，包括奶牛

养殖环节以及乳品制作各过程中的指标作为神经

网络的输入依据，如饲料质量合格率、兽药质量合

格率等预警指标，把乳制品抽检合格率作为输出指

标。通过神经网络训练，对最终的乳品抽检合格率

做回归预测，构建出乳品质量预警模型，从各环节

的合格率指标预测最终乳品的合格率。

本研究首次将数据挖掘中的关联规则 Apriori算
法应用在小麦多组分真菌毒素的相关性分析与预警，

基于对监测数据的离散化处理和风险等级划分，通过

挖掘的强关联规则分析研究小麦中多毒素的联合污

染表征，为小麦中真菌毒素风险预警分析和进一步开

展多毒素累积暴露评估和风险防控提供参考依据。

1 材料与方法

1. 1 数据来源

数据来源于全国范围内 11 个省份小麦中的伏

马菌素（Fumonisins，FB）、黄曲霉毒素（Aflatoxins，
AFT）、脱氧雪腐镰刀菌烯醇（Deoxynivalenol，DON）、

雪腐镰刀菌烯醇（Nivalenol，NIV）、赭曲霉毒素 A
（Ochratoxin A，OTA）、玉米赤霉烯酮（Zearalenone，
ZEN）、T-2（Trichothecenes-2 toxin，T-2）毒素等 7 种

真菌毒素的监测数据库，包含监测年份、监测省份、

样品产地、样品编号、样品名称、检测方法、检出限、

检测值等信息。由于挖掘算法是对数据库进行频

繁项集挖掘，首先需要对所有样品毒素数据检测值

划分等级，划分规则是根据各毒素指标数据检测值

将其降序排序后划分为三个污染等级区间。一、二

级为检出值高的数据，三级为低值数据和未检出数

据。其中对不同检测方法的部分未检出数据以检

出限一半值代替，并将其划分为三级低污染区间，

重点关注一级高污染区间的指标频繁项，降低未检

出三级污染区间的数据对整体研究的影响。Apriori
算法是针对数据库中样品指标出现的频次计数，即

算法执行过程需要对全部样品中各毒素指标出现

的次数计数，因此该过程中处理所有数据保留生成

新的布尔类型数据。

1. 2 Apriori算法基本执行流程

Apriori 算法首先扫描预处理后的污染物指标

数据库，通过搜索扫描数据库确定出满足最小支持
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度的频繁 1-项集，其中最小支持度的取值一般依照

数据库中项集比例主观赋值 0-1 之间的数。频繁

1-项集再与自身执行连接操作产生候选 2-项集，将

候选项集的支持度计数与最小支持度比较执行剪

枝操作，确定出频繁 2-项集。不断搜索迭代直到不

产生频繁项集为止，运用 Apriori 数据挖掘算法找出

事务数据集之间隐藏的强关联规则。

算法执行流程图如图 1 所示。

1. 3 基于 Apriori算法对小麦中多种真菌毒素污染

的关联规则挖掘方法体系构建

1. 3. 1 构造事务数据库

事务数据库 D = { T1，T2，…Tn }是数据库中所有

事务构成的集合。事务数据库中的每个记录代表

一个事务 T，也称为 TID。组成事务的各个属性称

为 项 ，项 的 集 合 为 项 集 。 例 如 集 合｛OTA，NIV，
DON｝称为 3-项集。设事务数据库中所有项的集合

为项集 I，则事务数据库中每条记录事务 T 均为项

集 I 的子集，即 T ⊆ I。若 X，Y 为事务中的项集，

X ⊂ I，Y ⊂ I，X ≠ ∅，Y ≠ ∅，X ∩ Y = ∅，则 关 联 规

则 X ⇒ Y 成立，表示 X 中的项目出现时，Y 中的项

目也跟着出现的规律。例如：

X ⇒ Y,( support ,confidence , lift ,conviction )
本研究首先基于小麦真菌毒素执行的国家标

准《食品安全国家标准 食品中真菌毒素限量》（GB
2761—2017）中相关真菌毒素指标及相关领域的专

家咨询意见，筛选出 7 种真菌毒素污染指标对其规

律进行研究。该标准中对小麦中黄曲霉毒素、玉米

赤霉烯酮、赭曲霉毒素 A、脱氧雪腐镰刀菌烯醇等真

菌毒素指标限量。将 1 540 个小麦样品中 FB、AFT、
DON、NIV、OTA、ZEN、T-2 毒素的污染水平抽检数

据进行区间污染等级划分，即将 7 种毒素的污染水

平按照检测值降序划分为三等分，分别对每种指标

毒素检测值降序排序，样品总数为 1 540，三等分为

513 个样品。将检测值高的 513 个毒素检测值划分

为一级污染区间，将检测值处于中间的 513 个毒素

检测值划分为二级污染区间，将其余毒素检测值低

的部分划分为三级污染区间。每种毒素指标取两

个阈值分为三个区间构造出污染等级划分表，将样

品数据根据污染等级划分表进行离散化处理生成

布尔类型的数据，构造出不同毒素指标的事务数据

库。为消除未检出数据对整体指标的影响，根据每

个指标数据检测值降序标准划分三等分区间，在污

染等级划分时将数据中高于检出限的数据划分为

一级和二级污染区间，将低于检出限的部分以及检

出值较低的部分数据化为三级污染区间。同时考

虑算法挖掘时生成的一级高污染区间规则对毒素

共污染预警的意义，因此本研究重点关注一级高污

染区间内各毒素的共污染情况。

每个样品同时包含七项污染物指标。每一行

表示一个样品，每一列表示指标污染物等级水平。

事务数据库某一行样品 FB（三）、AFT（三）、DON
（一）、NIV（三）、OTA（三）、ZEN（二）、T-2（三）代表样

图 1 Apriori算法流程图

Figure 1 Flow chart of Apriori algorithm
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品中伏马菌素处于三级污染区间，黄曲霉毒素处于

三级污染区间，脱氧雪腐镰刀菌烯醇处于一级污染

区间，雪腐镰刀菌烯醇处于三级污染区间，赭曲霉

毒素 A 处于三级污染区间，玉米赤霉烯酮处于二级

污染区间，T-2 毒素处于三级污染区间。

构 造 出 的 事 务 数 据 库 部 分 样 品 数 据 如 表 2
所示。

1. 3. 2 Apriori算法执行过程

关联规则目的是找出事务数据库中事务数据

之间的关联关系。通过对事务数据库中的数据进

行算法挖掘，寻找出事务数据库中潜在的一些关联

规则。采用 Apriori 算法对数据预处理后生成的污

染物指标数据库进行关联性挖掘，获取置信度较高

的关联规则，分析样品中污染指标之间关联性。

算法执行过程如下：

（1）首次迭代扫描事务数据库中的 1-项集，分

别对 7 种真菌毒素污染指标的三个等级区间出现

频次计数，包括｛FB（一）｝、｛FB（二）｝、｛FB（三）｝、

｛AFT（一）｝、｛AFT（二）｝、｛AFT（三）｝、｛DON（一）｝、

｛DON（二）｝、｛DON（三）｝等共计 21 个 1-项集，统计

其支持度计数，生成候选 1-项集。

（2）执行剪枝操作。剔除不满足最小支持度计

数的候选 1-项集，保留其余满足最小支持度计数的

候选 1-项集生成频繁 1-项集集合。设置最小支持

度为 0. 1，样品总数为 1 540，最小支持度计数为

154。21 个 1-项集均满足最小支持度计数，保留生

成频繁 1-项集。

（3）进行连接操作。将频繁 1-项集与自身进行

连接生成候选 2-项集。例如｛FB（一）、AFT（一）｝、

｛FB（一）、AFT（二）｝、｛FB（一）、AFT（三）｝、｛FB

（一）、DON（一）｝、｛FB（一）、DON（二）｝、｛FB（一）、

DON（三）｝等候选 2-项集。

（4）再次迭代遍历事务数据库，统计候选 2-项

集支持度计数，剔除不满足最小支持度计数的项

集，保留满足最小支持度的项集，得到频繁 2-项集。

例如｛ZEN（一）、DON（一）｝、｛AFT（一）、DON（一）｝、

｛NIV（一）、DON（一）｝、｛ZEN（一）、AFT（一）｝、｛OTA
（一）、AFT（一）｝、｛T-2（一）、DON（一）｝、｛T-2（一）、

ZEN（一）｝、｛FB（三）、AFT（三）｝、｛NIV（三）、AFT
（三）｝、｛AFT（三）、OTA（三）｝等频繁 2-项集。

（5）反复执行连接，剪枝操作获取频繁 N-项

集，直到不再 产生频繁项集为止。执行连接过程中

遵守频繁项集的所有子集一定为频繁项集，剔除非

频繁项集。

算法伪代码如下：

输入：D：事务数据库

min_sup：最小支持度阈值

输出：L，D 中的频繁项集。

1 L1 = find_frequent_1_itemsets(D);
2 for(k=2; Lk-1≠null;k++ ) {
3 Ck = apriori(Lk-1);
4 for each T in D {
5 Ct = subset(Ck, T); // 获取事务 T 的候选

子集

6 for each 候选 c in Ct
7 c. count++；//支持度计数

8 }
9 L1 = {c(Ck | c. count >= min_sup )}
10 }
11 return L = ∪k Lk；//返回候选项集不小于最小支

持度的频繁项

def apriori（Lk-1 e frequent（k-1）itemset）
1 for each 项集 ee in Lk-1
2 for each 项集 l2 in Lk-1
3 if(l1[1]= l2[1])∧ … ∧(l1[k-2] = l2[k-2])∧ … ∧(l1

[k-1] = l2[k-1]) ) then{
4 c = l1⋈l2 //连接步：产生候选

5 if has_infrequent_subset(c, Lk-1) then
6 delete c;//剪枝步：删除非频繁的候选

7 else add c to Ck;
8 }
9 return Ck ;

def has_ infrequent_subset（c ：candidate k itemset ；

表 1 污染等级划分表

Table 1 Pollution levels partition
检测值/(µg/kg)
FB
AFT
DON
NIV
OTA
ZEN
T-2

一级污染

(30, +∞]
(1.5, +∞]
(100, +∞]
(17.5, +∞]
(2, +∞]

(2.5, +∞]
(15, +∞]

二级污染

(7.5, 30]
(0.5, 1.5]
(20, 100]
(5, 17.5]
(1, 1.5]

(1.5, 2.5]
(5.5, 15]

三级污染

(0, 7.5]
(0, 0.5]
(0, 20]
(0, 5]
(0, 1]
(0, 1.5]
(0, 5.5]

表 2 事务数据库表

Table 2 Transaction database
编号

1420
1421
1422
1423
1424
1425

FB
FB(三)
FB(三)
FB(三)
FB(三)
FB(三)
FB(三)

AFT
AFT(二)
AFT(一)
AFT(三)
AFT(三)
AFT(三)
AFT(三)

DON
DON(一)
DON(一)
DON(三)
DON(一)
DON(一)
DON(一)

NIV
NIV(三)
NIV(三)
NIV(三)
NIV(三)
NIV(三)
NIV(三)

OTA
OTA(三)
OTA(三)
OTA(三)
OTA(一)
OTA(三)
OTA(三)

ZEN
ZEN(二)
ZEN(一)
ZEN(二)
ZEN(二)
ZEN(二)
ZEN(二)

T-2
T-2(三)
T-2(三)
T-2(三)
T-2(三)
T-2(三)
T-2(三)
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Lk-1e frequent（k-1）itemset）
1 for each(k-1)subset s of c
2 if s not in Lk-1
3 return TRUE;
4 return FALSE;

实验环境为 Windows 7，编程语言为 Python，集
成软件为 PyCharm。实验调用 Python 中“efficient_
apriori”包，实验参数设置最小支持度=0. 1，最小置

信度=0. 5。支持度过低挖掘出规则较多且指标项

集占比过低，挖掘出无用的规则也会占很大一部

分；支持度过高会导致挖掘不到强关联规则。参数

设置采用穷举搜索法（exhaustive search）遍历搜索

最优参数，选取针对本数据集适合的最小支持度与

最小置信度。最小支持度设置 0. 1，即在剪枝过程

中保留的项集大于最小支持度计数，强关联规则中

指标项集同时出现的样品数占全部样品数比例大

于 0. 1。最小置信度为 0. 5，即规则前项发生时规

则后项发生的概率。

其中，支持度：X 和 Y 中所包含的项在事务集

D 中同时出现的概率。

support (X ⇒ Y) = p (XY)
置信度：包含 X 的事务中又包含 Y 的比例。

confidence (X ⇒ Y) = p (Y|X)
提升度：X 出现对 Y 出现概率发生的变化，值

为 1 说明两者独立，值越大表明二者关联性越强。

lift (X ⇒ Y) = p (Y|X) /p (Y )
确信度：值为 1 时表明项集 X 和项集 Y 具有独

立性，确信度越大说明该规则越可信。

conviction (X ⇒ Y) = (1 - p (Y) ) / (1 - p (Y|X )
强关联规则：关联规则既满足最小置信度，又

满足最小支持度则为强关联规则。

频繁模式是在数据中频繁出现的模式。频繁

项集作为频繁模式的一种，指的是频繁出现在事务

数据库中项的集合，并且它在事务数据库中满足最

小支持度。频繁项集的所有子集都是频繁项集。

2 结果

2. 1 Apriori算法挖掘的关联结果

通过设置最小支持度与最小置信度，对 1 540条

样品数据进行 Apriori 算法挖掘可得到多条强关联

规则，其中包含单项集毒素与多项集毒素。由于数

据中存在部分未检出低值数据，所以重点分析一级

污染区间多种毒素之间的潜在关系。通过整理挖

掘出的单项集毒素强关联规则对两种毒素之间的

共污染关系开展分析，主要得到单项集毒素的 9 条

强关联规则及若干多项集强关联规则。

在满足最小支持度与最小置信度的条件下，将

置信度与支持度高的关联规则排序，挖掘获取小麦

中真菌毒素指标之间的强关联规则，其中 DON 与

NIV、OTA与 AFT、ZEN与 DON为关联性最强的三条

共污染规则。通过应用算法挖掘出频繁项集，得到 1-

项集的单因素共污染毒素符合预警条件的前 9 条强

关联规则如表 3所示，多项集的规则如表 4所示。根

据九条关联规则构造出的置信度矩阵如表 5所示。

2. 2 小麦中毒素污染的关联性分析结果验证

表 5 中点（NIV，DON）的矩阵高度值为 0. 92 表

示 强 关 联 规 则 NIV (一 ) ⇒ DON (一 )，confidence =
0.92 包含 NIV（一）的事务中又包含 DON（一）的概

率，即在小麦真菌毒素污染的事务数据库中雪腐镰

刀菌烯醇在一级污染区间时，脱氧雪腐镰刀菌烯醇

有 92% 的概率也处于一级污染区间。

对挖掘得到的单因素共污染规则验证并对其

部分规则进行讨论，图 2 依次对应表 3 中 9 条联合

污染毒素的强关联规则毒素指标散点图，依次为 a、
b、c、d、e、f、g、h、i。其中每个图的 X 轴代表规则前

项毒素指标检测值，Y 轴代表规则后项毒素指标检

测值。纵轴红线右侧代表横坐标一级污染区间，水

平轴红线上侧代表纵坐标的一级污染区间。

｛NIV（一）｝->｛DON（一）｝（conf：0. 920，supp：
0. 157，lift：2. 319，conv：7. 555）规则关联性强。由

散点图 2a 很明显看出，当横坐标处于一级污染状态

时，绝大多数点都处于纵轴预警上方。与挖掘规则

表 3 1-项集共污染毒素强关联规则表

Table 3 1-itemsets pollution toxin strong association rules
规则

{NIV(一)} -> {DON(一)}
{OTA(一)} -> {AFT(一)}
{ZEN(一)} -> {DON(一)}
{ T-2 (一)} -> {DON(一)}
{ T-2 (一)} -> {ZEN(一)}
{ZEN(一)} -> {AFT(一)}
{ZEN(一)} -> { T-2 (一)}
{AFT(一)} -> {OTA(一)}
{AFT(一)} -> {DON(一)}

conf:置信度 , supp:支持度 , lift:提升度 , conv:确信度

(conf: 0.920, supp: 0.157, lift: 2.319, conv: 7.555)
(conf: 0.899, supp: 0.162, lift: 3.133, conv: 7.079)
(conf: 0.806, supp: 0.130, lift: 2.033, conv: 3.117)
(conf: 0.742, supp: 0.106, lift: 1.870, conv: 2.339)
(conf: 0.715, supp: 0.103, lift: 4.439, conv: 2.943)
(conf: 0.673, supp: 0.108, lift: 2.346, conv: 2.183)
(conf: 0.637, supp: 0.103, lift: 4.439, conv: 2.360)
(conf: 0.566, supp: 0.162, lift: 3.133, conv: 1.887)
(conf: 0.505, supp: 0.145, lift: 1.272, conv: 1.218)
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与已有文献毒素联合暴露评估结果相符。同时

DON 与 NIV 的协同污染正相关关系也已被多个文

献证实［12-15］。如程天笑等［16］利用 Spearman 技术对

四省小麦中的真菌毒素相关性分析得出 NIV 与

DON 有很强的正相关性。

｛ZEN（一）｝->｛DON（一）｝（conf：0. 806，supp：
0. 130，lift：2. 033，conv：3. 117）对应散点图 2c，样
品中 ZEN 在一级污染区间时 DON 有 80% 的概率处

于一级污染区间。根据现有的研究成果吴本刚等［2］

的小麦中呕吐毒素和玉米赤霉烯酮与赤霉病粒关

表 4 部分多项集毒素强关联规则表

Table 4 Partial multi-item toxin strong association rule
规则

{FB(一), NIV(二)} -> { T-2 (二)}
{ T-2 (二), NIV(二)} -> {FB(一)}
{ T-2 (二), FB(一)} -> {NIV(二)}
{FB(二), OTA(一)} -> {AFT(一)}
{AFT(一), FB(二)} -> {OTA(一)}
{OTA(一)} -> {AFT(一), FB(二)}
{FB(二), OTA(一)} -> {AFT(一)}
{AFT(一), OTA(一)} -> { T-2 (二)}
{ T-2 (二), NIV(二)} -> {AFT(二)}
{ T-2 (二), AFT(二)} -> {NIV(二)}
{NIV(二)} -> { T-2 (二), AFT(二)}
{AFT(二)} -> { T-2 (二), NIV(二)}

conf:置信度 , supp:支持度 , lift:提升度 , conv:确信度

(conf: 0.972, supp: 0.227, lift: 1.656, conv: 14.826)
(conf: 0.810, supp: 0.227, lift: 2.648, conv: 3.649)
(conf: 0.975, supp: 0.227, lift: 2.745, conv: 25.649)
(conf: 0.979, supp: 0.119, lift: 3.410, conv: 33.510)
(conf: 0.864, supp: 0.119, lift: 4.785, conv: 6.019)
(conf: 0.662, supp: 0.119, lift: 4.785, conv: 2.548)
(conf: 0.979, supp: 0.119, lift: 3.410, conv: 33.510)
(conf: 0.656, supp: 0.106, lift: 1.118, conv: 1.201)
(conf: 0.840, supp: 0.235, lift: 2.483, conv: 4.133)
(conf: 0.892, supp: 0.235, lift: 2.510, conv: 5.950)
(conf: 0.662, supp: 0.235, lift: 2.510, conv: 2.177)
(conf: 0.695, supp: 0.235, lift: 2.483, conv: 2.360)

表 5 单项集置信度矩阵表

Table 5 Single set of confidence matrix
毒素类别

OTA
T-2
FB
DON
NIV
ZEN
AFT

OTA
0
0
0
0
0
0
0.566

T-2
0
0
0
0
0
0.637
0

FB
0
0
0
0
0
0
0

DON
0
0.742
0
0
0.920
0.806
0.505

NIV
0
0
0
0
0
0
0

ZEN
0
0.715
0
0
0
0
0

AFT
0.899
0
0
0
0
0.673
0

注：列指标表示单因素的强关联规则中的前项，记为 X；行指标表示

其规则后项，记为 Y。其中，(X,Y)表示 X对 Y的置信度；(Y,X)表示 Y
对 X的置信度

注：a图 X轴：NIV检测值，Y轴：DON检测值；b图 X轴：OTA检测值，Y轴：AFT检测值；c图 X轴：ZEN检测值，Y轴：DON检测值；d图 X轴：T-2检
测值，Y轴：DON检测值；e图 X轴：T-2检测值，Y轴：ZEN检测值；f图 X轴：ZEN检测值，Y轴：AFT检测值；g图 X轴：ZEN检测值，Y轴：T-2检测

值；h图 X轴：AFT检测值，Y轴：OTA检测值；i图 X轴：AFT检测值，Y轴：DON检测值；依次对应表 3中 9条单项集强关联规则每个样品中前后

项毒素指标的检测值

图 2 小麦中单因素毒素污染水平关联规则验证散点图

Figure 2 Scatter diagram for verifying association rules of single-factor toxin pollution level in wheat
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系研究中的 DON 与 ZEN 相关性分析，2 种真菌毒

素是相伴产生存在较高的正相关关系；程天笑［17］对

于小麦中多种真菌毒素协同污染调查得出 ZEN 和

DON 也有较强的正相关关系。与挖掘得到的 ZEN
与 DON 为共污染强关联规则相符合。

｛AFT（一）｝->｛DON（一）｝（conf：0. 505，supp：
0. 162，lift：3. 133，conv：1. 887）对应散点图 2i，当
AFT 处于一级污染区间时，对应 DON 的散点个数

基本均分在水平轴上下两侧，与挖掘规则相符合。

规则置信度最低为 50. 5%，在挖掘得到的单项集强

关联规则中最低，与以上置信度最高的两条规则对

比，同时毒素相关性显著低于以上两条规则。李星

等［18］在对上海地区小麦中霉菌毒素的污染调查发

现，AFT 和 DON 并不存在明显的相关关系。

3 结论

本文通过数据处理等级划分模式，利用数据挖

掘关联规则中的 Apriori 算法建立了对小麦中多种

真菌毒素监测数据的关联分析方法体系，获取小麦

中共污染的真菌毒素之间内在强关联规则，为进一

步开展小麦多毒素共污染联合暴露风险评估及风

险预警提供科学依据。有助于监测人员在检测出

较高污染毒素检测值后评估与其有共污染关系的

未检毒素含量污染水平范围，同时可以对一些样品

中未测毒素指标数据产生预警效果。还可以利用

一些相应管控措施对共污染毒素进行提前干预与

治理。

本文将数据挖掘相关的技术应用在小麦多种

真菌毒素的相关性分析中，并且基于客观监测数据

利用无监督学习挖掘获取不同毒素间的关联规则，

将机器学习的结果与现有相关研究成果分析比对，

为多毒素相关性污染分析提供一种新的思路。利

用数据分析技术对样品数据库分析处理获取指标

关联性，相较于传统的统计分析方式可以基于数据

基础利用数据挖掘算法模型更迅速、直观挖掘出毒

素指标之间的相关性来分析其特点。后续可以针

对不同类别食品建立相应的软件系统设置指标划

分污染等级直接导入相关数据获取有用的强关联

规则结果。
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